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RESUMO
Reservatórios de água têm como função permitir uma taxa de controle sobre a vari-
abilidade temporal da disponibilidade hídrica do local em que se encontram, desse
modo criando uma maior segurança sobre esse recurso. A qualidade da água des-
ses sistemas deve se apresentar adequada para os seus múltiplos usos, sendo que
uma das principais ferramentas para a determinação desse critério é a modelagem
matemática, pois não só apresenta excelente custo-benefício frente às demais opções,
como também grande capacidade de resolução espacial, temporal e preditiva. Tendo
em vista a importância da informação do estado de qualidade em que o reservatório
se encontra, buscou-se desenvolver uma análise que leve em conta as aleatoriedades
das principais variáveis que podem afetar tanto os regimes térmicos e/ou químicos
de um reservatório. Para isso, propõe-se a aplicação de uma análise determinística e
estatística conjunta, na qual sejam consideradas as probabilidades de ocorrência de
um determinado evento na caracterização da qualidade da água do sistema. Durante
a criação da metodologia, foi levada em conta dificultantes como a falta de dados
sobre a qualidade da água dos reservatórios e também das demais variáveis neces-
sárias para a implementação de uma modelagem. Essas considerações apresentam
a desvantagem de dificultar o processo de representação do reservatório a partir de
modelos matemáticos, porém como essa situação é recorrente em todo o globo, o
método acaba ganhando força na sua capacidade de abrangência e aplicabilidade. A
metodologia da pesquisa pode ser dividida em três grupos, sendo eles: Modelagem,
Criação de Cenários e Compilação dos cenários. Por meio da modelagem cria-se um
modelo padrão para replicação, possibilitando assim a definição de diferentes cenários,
que então são analisados estatisticamente com base nas probabilidades das suas
variáveis de entrada, e compilados em um arranjo de uma matriz de transição. Com isso
obtêm-se uma ferramenta mais robusta, pouco dependente de medições em campo,
de fácil adaptabilidade e replicabilidade para compreender as dinâmicas da qualidade
da água em um sistema.
Palavras-chaves: Matriz de transição, Reservatórios, Qualidade da água.
ABSTRACT
Water reservoirs have the function of allowing a rate of control over the temporal
variability of the water availability in the region where they are located, thus bringing
greater security over these resources. The water quality of these systems must be
adequate for their multiple uses, and one of the main tools for this is the mathematical
modelling of the system, because it not only presents excellent cost-benefit compared
to other options, but also a large capacity for spatial, temporal and predictive resolution.
In view of the importance of the water quality state in which the reservoir is, the
objective of this work is to develop an analysis that takes into account the randomness
of the main variables that can affect both the thermal and/or chemical regimes of a
reservoir. For this, it is proposed a combination between a determinist and statistical
analysis, where the probabilities of occurrence of a given event are considered within
the characterization of the water quality of the reservoir. During the development of the
methodology, difficult factors such as the lack of data on the water quality of reservoirs
and also of other variables, were considered for the modelling. These considerations
present the disadvantage of hindering the representation process of the mathematical
models, however, as this situation is recurrent across the globe, the method ends
up gaining strength in its reach and applicability. The research methodology can be
divided into three groups: Modelling, Creation of Scenarios and Compilation of these
scenarios. Though modelling a base layout capable of mass replication is created, thus
enabling the definition of different scenarios, which are statistically analysed based on
the probabilities of its inputs, and compiled into a state-transition matrix. With this, a
more robust tool to understand the dynamics of water quality in a system is obtained,
since it is not heavily dependent on field measurements and is easily adaptable and
replicable.
Key-words: State-Transition Matrix, Reservoir, Water Quality.
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A dissertação apresentada foi escrita no formato de um agrupamento de 2
artigos, portanto a sua estrutura difere da convencional, contudo ainda sim segue as
normas estabelecidas pela UFPR para esse tipo de documento.
A ideia que regeu o desenvolvimento do trabalho segue a seguinte pergunta:
“Posso usar uma matriz de transição para qualidade da água em um reservatório?”. O
documento começa com uma contextualização geral e introdução ao tema, seguido por
dois artigos. O primeiro trata dos processos envolvidos durante a etapa de modelagem
da qualidade da água do reservatório da UHE Jurumirim, enquanto o segundo explora
a criação de uma matriz de transição, utilizando como artifício a cenarização do modelo
implementado no primeiro artigo. Cada artigo contém as informações necessárias para
o seu entendimento individualizado, sendo que a sua leitura em sequência apenas
acrescenta no entendimento do caminho percorrido durante o desenvolvimento da
pesquisa.
Ao final do documento há uma conclusão integrada dos artigos, a fim de
fazer o fechamento das contribuições, resultados principais e sugestões futuras de
desenvolvimento do tema.
1.1 JUSTIFICATIVA E RELEVÂNCIA DO TEMA
Reservatórios de água têm como função permitir o controle sobre a varia-
bilidade temporal da disponibilidade hídrica do local em que se encontram, desse
modo criando uma maior segurança sobre esse recurso. A qualidade da água desses
sistemas deve se apresentar adequada para os seus múltiplos usos, sendo que uma
das principais ferramentas para a determinação desse critério é a modelagem mate-
mática, pois não só apresenta vantagens de custo e benefício, como também grande
capacidade de resolução espacial, temporal e preditiva.
1.2 HIPÓTESE E OBJETIVOS
Tendo em vista a importância da informação do estado de qualidade em que o
reservatório se encontra, buscou-se desenvolver uma análise que leve em conta as
aleatoriedades das principais variáveis que podem afetar tanto os regimes térmicos
e/ou químicos de um reservatório.
Para isso, propõe-se a aplicação de uma análise determinística e estatística
conjunta, na qual sejam consideradas as probabilidades de ocorrência de um determi-
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nado evento na caracterização da qualidade da água do sistema.
Durante a criação da metodologia, foi levada em conta dificultantes como a
falta de dados sobre a qualidade da água dos reservatórios e também das demais
variáveis necessárias para a implementação de uma modelagem. Essas considerações
apresentam a desvantagem de dificultar o processo de representação do reservatório a
partir de modelos matemáticos, porém como essa situação é recorrente em todo o globo,
o método acaba ganhando força na sua capacidade de abrangência e aplicabilidade.
1.3 SÍNTESE DO MÉTODO
A metodologia da pesquisa pode ser dividida em três grupos, sendo eles: Mo-
delagem, criação de cenários e compilação desses cenários. Por meio da modelagem
cria-se um modelo padrão para replicação, possibilitando assim a definição de diferen-
tes cenários, que então são analisados estatisticamente com base nas probabilidades
das suas variáveis de entrada, e compilados em um arranjo de uma matriz de transição.
Com isso obtêm-se uma ferramenta mais robusta, pouco dependente de medições em
campo, de fácil adaptabilidade e replicabilidade para compreender as dinâmicas da
qualidade da água em um sistema. O fluxograma da figura 1 ilustra todo o processo.
FIGURA 1 – Fluxograma conceitual do trabalho apresentando as 3 etapas adotadas.
Modelagem - Artigo 1
Generalização da Construção de Modelos Térmico/Químico para






Reservatórios são sistemas que têm como principal função
diminuir a variabilidade temporal da disponibilidade hídrica
de uma região e população. A capacidade de regularização
de vazões oferecida pelos reservatórios é fundamental para
práticas como a dessedentação de animais, irrigação, abaste-
cimento público, contenção de cheias e geração hidrelétrica
(Gomide, 2012).
Em comparação com sistemas fluviais, lagos e reserva-
tórios não possuem diferenças tão acentuadas entre as suas
componentes de velocidade e direção de seus fluxos, per-
mitindo a ocorrência de dinâmicas físicas e químicas mais
complexas. Devido a isso, novos e diferentes fenômenos são
capazes de os afetar de forma significativa, como por exem-
plo a influência do vento e radiação solar nos processos de
mistura, (de Assis Esteves, 1998) e (Bernardo, 2018).
Devido a esse aumento de complexidade, a utilização de
métodos de medições in situ tradicionais, não possuem ca-
pacidade suficiente de avaliar de forma fidedigna a variabi-
lidade temporal e espacial desses sistemas. Métodos de me-
dição de alta frequência como os empregados por (Facchi et
al., 2007), (Moraetis et al., 2010), (Chapin, 2015) e (Kozak,
2016) visam diminuir as incertezas dentro da variação tem-
poral através de amostradores automáticos, porém ainda são
pouco difundidos e incapazes de resolver os problemas rela-
cionados à grande variação espacial de reservatórios. Junto
a isso (Ferreira et al., 2019) ressalta que os métodos de me-
dição tradicionais de qualidade da água, representam apenas
um instante de uma condição muito específica, e que caso
não ocorra uma mínima sequencialidade de medições, os da-
dos por si só podem falhar na captura do real comportamento
do sistema.
Esse tipo de dificuldade acaba tornando necessária a ado-
ção de modelos matemáticos e computacionais para o melhor
entendimento do que pode ocorrer dentro dos reservatórios.
Tais modelos mesmo sendo muito úteis, já que conseguem
gerar uma grande quantidade de informação, ainda possuem
exigências para a sua devida funcionalidade; dentre elas está
a disponibilidade de informação sobre condições de contorno
para o modelo, como por exemplo: vazões afluentes e deflu-
entes, concentração de parâmetros de qualidade da água e
dados meteorológicos.
Tendo em mente as limitações referentes aos dados de en-
trada para modelos matemáticos, esse artigo propõe alguns
métodos para a complementaridade de dados faltantes para
a modelagem de um reservatório; como regressões lineares
para geração de dados de temperatura da água, usando dados
de temperatura do ar, (Colombo, 2019); e também a geração
de séries sintéticas como método de interpolação de dados
de qualidade da água, Ferreira (2019). Desse modo o traba-
lho contribui na exploração de abordagens alternativas para
a modelagem de reservatórios.
Como estudo de caso foi usado o reservatório da Usina
Hidrelétrica (UHE) Jurumirim, sendo ele o primeiro grande
reservatório da cascata do rio Paranapanema. Ele foi esco-
lhido, pois o seu estudo faz parte e foi financiado pelo projeto
de P&D, entre a Universidade Federal do Paraná (UFPR) e a
Agência Nacional de Águas (ANA), referente ao enquadra-
mento hidrodinâmico da bacia do rio Paranapanema.
Como ferramenta de modelagem foi utilizado o General
Lake Model (GLM), sendo ele um modelo em estado da arte
para avaliações térmicas e hidrodinâmicas de reservatórios.
O modelo é unidimensional verticalmente, de modo a consi-
derar o reservatório como uma série de reatores empilhados
capazes de realizar trocas entre si e com os contornos. De-
vido a esse tipo de representação o GLM é útil para lagos
e reservatórios profundos, já que desse modo pode melhor
avaliar os processos de estratificação térmica e química nor-
malmente presentes nesses sistemas.
O modelo apresenta uma grande aplicabilidade em dife-
rentes tipos de sistemas, já tendo sido usado tanto para la-
gos e reservatórios de pequeno a grande porte Bruce et al.
(2018), Hipsey et al. (2019), Fenocchi et al. (2019) e Prats
et al. (2018). O GLM também possui um rápido tempo de
processamento, contribuindo para estudos que necessitam de
um alto número de cenários e também processos de calibra-
ção automatizados (Jia et al., 2019). Outro fator que contri-
buiu para a escolha desse modelo foi a sua replicabilidade, já
que é um software de código aberto e gratuito, facilitando a
sua aplicação em diversas regiões do mundo e fortalecendo a
comunidade que colabora, desenvolve e trabalha com ele.
Materiais e Métodos
Modelagem de Reservatórios
Para a análise de reservatórios, a modelagem é uma das
principais ferramentas existentes (Orlob, 1983) e (Hipsey
et al., 2019), pois apresenta custo-benefício superior frente
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às demais opções, além de grande capacidade de resolução
espacial e temporal. A modelagem computacional normal-
mente se utiliza de dados de campo para suas condições de
contorno, calibração e validação, contudo a dificuldade de
obtenção desses dados normalmente é elevada, quando com-
parado com a capacidade de resposta ofertada por modelos
matemáticos. A capacidade de gerar informações por meio
de modelos com maior resolução que o monitoramento, além
de auxiliar no entendimento do sistema com indicadores de
alta resolução temporal, é um fator essencial para a gestão
de recursos hídricos (Luckner, 2018), já que possibilita o seu
melhor entendimento. Dados que acompanham a grande va-
riabilidade temporal da qualidade de água são úteis, já que
permitem um maior entendimento dos resultados dos fenô-
menos físicos ocorridos. A partir disso, o processo de tomada
de decisão, ação, determinação de medidas de manutenção
do corpo hídrico e gestão da qualidade ganha um aumento
de eficiência e velocidade.
UHE Jurumirim
Foi feita a modelagem unidimensional da qualidade
d’água para o reservatório da UHE Jurumirim, tendo ele um
volume de 7007.1 hm3, profundidade máxima de operação
de 38 m e área inundada de 499 km2. O reservatório pos-
sui uma capacidade de regularização interanual, tendo usos
diversos como geração de energia hidrelétrica, aquicultura e
regularização do rio Paranapanema. A geração de energia
é a sua função mais preponderante, possuindo uma potência
instalada de 100.9 MW. O reservatório está inserido na bacia
do rio Paranapanema, dentro do estado de São Paulo, Brasil.
Esse corpo hídrico possui dois grandes afluentes, os rios
Paranapanema e Taquari, responsáveis por mais de 80% da
vazão afluente total, tendo o primeiro as vazões mais expres-
sivas que o segundo. O nível d’água e vazão afluente média
de longo termo do reservatório são 35.6 m e 255 m3/s, res-
pectivamente. A bacia hidrográfica possui cerca de 17.900
km2, sendo o comprimento do rio Paranapanema até início
do reservatório de 321.2 km.
As informações utilizadas para a sua modelagem foram as
séries temporais de qualidade da água e morfologia, dados
fluviométricos e dados meteorológicos, sendo eles extraídos
das seguintes fontes respectivamente: ANA (2019), compa-
nhia operadora do reservatório (CTG-Brasil) e modelo me-
teorológico de reanálise CFSR (Saha et al., 2010) e (Saha et
al., 2011). A figura 1 apresenta o reservatório junto com os
pontos geográficos das séries temporais que foram utilizadas
para a sua modelagem.
General Lake Model - GLM
O General Lake Model (GLM) é um modelo de código
aberto e unidimensional para a solução do balanço de massa,
energia e calor em lagos naturais e artificiais (Hipsey et al.,
Figura 1. Posicionamento do reservatório e local das séries
utilizadas.
2019). Ele foi desenvolvido pela Aquatic Ecodynamics re-
search group (AED) da Universidade do Leste da Austrália
por meio da iniciativa e colaboração do GLEON (2020), e a
AEMON (2020).
O modelo possui um rápido tempo de execução - cerca de
segundos para simular 1 ano - e pode ser integrado a diver-
sos modelos de qualidade da água como LakeAnalyser (LA)
(Read et al., 2011), Framework for Aquatic Biogeochemical
Models (FABM) e Aquatic Ecodynamics (AED2) (Brugge-
man & Bolding, 2014), complementando assim as suas aná-
lises. O modelo é ideal para sistemas com pouca variação
horizontal, já que é 1D verticalmente; e apresenta grande ve-
locidade para modelagens de grandes períodos de tempos ou
de diversos cenários de análise (Hipsey et al., 2019).
A quantidade de informações de entrada que o modelo
pode absorver é elevada e pode ser vista pelo desenho di-
dático da figura 2, entretanto dado a sua maleabilidade, nem
todos esses dados são essenciais, dependendo apenas do grau
de complexidade requisitado por cada projeto.
O modelo aqui implementado não utilizou dados de nebu-
losidade e de radiação solar - pois esta foi calculada pelo pró-
prio GLM utilizando a umidade relativa, temperatura do ar e
latitude do reservatório. Essa escolha foi feita pois pretende-
se ter uma modelagem o mais simples possível. Porfim, os
dados sobre a chuva encontram-se indiretamente dentro do
balanço hídrico dos dados de vazão, como será mostrado
mais a frente.
Vale lembrar que o objetivo do trabalho é tornar mais fácil
a modelagem de reservatórios, frente a dificuldade que é a
relativa falta de dados disponíveis para esses sistemas; por-
tanto as simplificações reforçam esse objetivo sem necessa-
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Figura 2. Esquema didático com os parâmetros necessários
para o modelo.
riamente comprometer a qualidade da modelagem.
Séries Temporais Necessárias
Vazões. Os dados sobre o balanço hídrico do reserva-
tório utilizados foram obtidos diretamente da CTG Brasil, a
empresa responsável pela operação e exploração hidrelétrica
do sistema em questão. Os dados obtidos foram os de vazão
afluente, defluente e o nível medido no barramento, sendo
eles disponibilizados em escala horária para o período entre
1988 e 2019; posteriormente os dados foram transformados
em médias diárias. Apenas os dados de vazões defluentes e
nível são dados totalmente medidos pela empresa, de modo
que a vazão afluente total é calculada através de um balanço
hídrico utilizando a curva Cota x Área x Volume (CAV) do
reservatório, nível e vazão defluente. A equação 1 apresenta
como o balanço é feito.
Qin ti = Qout ti − (Volti − Volti−1 )
onde,Volt = f (Ht)
(1)
Tal tipo de dado facilita a utilização do GLM, já que não é
necessária nenhuma calibração do modelo, do ponto de vista
do balanço hídrico, pois basta que seja feito o desligamento
dos módulos responsáveis pelos processos de evaporação e
infiltração que ocorrem no reservatório. O desligamento des-
ses módulos não altera nenhuma outra propriedade dos flu-
xos internos do modelo, somente conservam a massa de água
no sistema. As figuras 3 e 4 apresentam as vazões afluentes,
defluentes e curva CAV do reservatório, enquanto a tabela 1
contém a média, desvio padrão e os 1◦, 2◦ e 3◦ três quartis
das séries diárias.
Vale comentar dois pontos interessantes sobre o balanço
hídrico do reservatório. Dado a abordagem usada para deter-
minar as vazões afluentes, valores negativos podem/ocorrem
nos dados de afluência, como é observado na figura 3. Como
vazões negativas são fisicamente impossíveis nesse tipo de
sistema, e podem causar problemas para a modelagem com-
putacional, todos os dias com vazões negativas foram consi-
derados com vazões igual a zero. O segundo ponto é refe-
rente aos valores médios das vazões afluentes e defluentes,
pois a vazão defluente é 1 m3/s superior a afluente, o que
também pode ser visto como incoerente, já que teoricamente
a vazão defluente deveria ter no máximo o valor da vazão
afluente, para que o reservatório não viesse a esvaziar. Con-
tudo isso pode ser explicado, pois os dados são apenas uma
amostra e possuem influência do método de cálculo da vazão
afluente; portanto diferenças dessa magnitude entre as vazões
podem ser esperadas.
Figura 3. Série histórica de vazões afluentes (acima) e
defluentes (abaixo).
Velocidade do Vento, Umidade e Temperatura do ar.
Os dados meteorológicos de velocidade do vento, umidade
específica e temperatura do ar foram obtidos do modelo
meteorológico Climate Forecast System Reanalysis (CFSR),
tendo ele dados de 1979 até o presente, com escalas tempo-
rais de 1 hora, 6 horas e 1 mês.
A série de dados utilizada se encontra entre os anos de
1979 a 2019, sendo necessário a utilização de duas versões
do modelo, a CFSR ds093.0 e a CFSv2 ds094.0, pois a pri-
meira possui dados entre 1979 e 2010, enquanto a segunda
entre 2010 e o presente. O intervalo de tempo das séries é de
15
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Tabela 1











Média 256 257 35.6
Desvio Padrão 189 142 1.6
1◦ Quartil 142 166 35
2◦ Quartil 205 222 36
3◦ Quartil 316 314 37
Figura 4. Curva Cota x Área x Volume.
6 horas, porém assim como os dados de vazões e níveis elas
foram transformadas em médias diárias.
As diferentes versões possuem também diferentes espaça-
mentos de grades para os seus dados, logo dois pontos geo-
gráficos foram assumidos como representativos do reservató-
rio, sendo eles o ponto 23.26S, 311.56L e o 23.2S e 311.32L,
onde primeiro é referente a versão CSFR ds093.0 (Saha et
al., 2011) e o segundo a versão CFSv2 ds094.0 (Saha et al.,
2010).
O modelo não fornece dados de umidade relativa do ar,
porém eles foram estimados através da equação 2, sendo ela
um caso específico da equação de Clausius-Clapeyron apli-
cado à meteorologia. A equação possui como variáveis de
entrada a velocidade do vento, temperatura do ar, umidade









• URel = Umidade relativa (%)
• UEsp = Umidade específica (g/Kg)
• T = Temperatura do ar (°C)
• P = Pressão atmosférica (hPa)
O posicionamento dos pontos escolhidos do modelo
CFSR estão presentes na figura 1, enquanto que os gráficos
das séries de temperatura do ar, umidade relativa do ar e velo-
cidade do vento se encontram na figura 5. A tabela 2 contém
a médias, desvio padrão e quartis da séries diárias.
Temperatura da Água (Afluência). Os dados de tem-
peratura da água afluente ao reservatório são pouco mais de
300 medições em 40 anos, para o rio Paranapanema. Essa
quantidade é baixa quando comparada a quantidade de dias
de todo esse período, sendo essa uma situação recorrente
para a temperatura da água, mesmo este sendo um parâmetro
pouco custoso para ser amostrado, do ponto de vista técnico e
econômico. Entretanto Colombo (2019) mostra a capacidade
de estimação desta temperatura através de uma regressão li-
near simples da média móvel da série histórica de tempera-
tura do ar.
Utilizando esse método foram feitas regressões compa-
rando os dados medidos de temperatura da água das estações
64080000, 64081000 e 64082000, com a média móvel das
medições de temperatura do ar do modelo CFSR. Essas esta-
ções de temperatura da água foram escolhidas por serem as
mais próximas da entrada do rio Paranapanema no reservató-
rio de Jurumirim. A figura 1 mostra a posição das estações de
temperatura da água, sendo a sua distância aproximada até a
entrada do reservatório de 20 km.
Além da combinação da série de dados meteorológicos
com as três estações de temperatura da água, foram testadas
médias móveis de 1 a 25 dias e 9 funções de ponderação da
média móvel. A figura 6 apresenta o esquema da geração de
todos os modelos, enquanto a equação 3 mostra a sua formu-
lação.
Tágua = ax + b + ǫ
onde, x = fponderao(MM(TAr))
(3)
O modelo de médias móveis (MMM) mais próximo dos
dados medidos foi escolhido com a ajuda de quatro métricas:
Tabela 2
Parâmetros estatísticos das séries de temperatura do ar,










Média 19.7 79 2.4
Desvio Padrão 3.5 13 0.9
1◦ Quartil 17.4 71 1.8
2◦ Quartil 20.2 82 2.3
3◦ Quartil 22.3 89 3.0
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Figura 5. Séries históricas de temperatura do ar, umidade
relativa e velocidade do vento.
coeficiente de determinação ajustado e não ajustado, o erro
médio absoluto e o erro médio quadrático, além da compa-
ração visual das séries geradas e medidas. Com essa análise
chegou-se no MMM para 6 dias com ponderação uniforme
(média móvel simples).
A figura 7 apresenta as métricas dos MMM para a estação
64081000. Dada a quantidade de informação gerada, optou-
se por traduzir os resultados em forma de mapas de calor,
sendo o eixo y o nome do método de ponderação, e x o nú-
mero de dias usados na média móvel; desse modo a escala
de cores da métrica facilita a visualização dos resultados de
Figura 6. Fluxograma da geração dos MMM testados.
cada modelo de forma integrada.
Como muitos modelos possuem métricas semelhantes, a
comparação direta entre as séries também foi feita como
forma complementar. A figura 8 mostra a comparação en-
tre a série calculada com a média móvel de 6 dias e a série
medida.
Mesmo as métricas não atingindo valores de ajuste altos,
como coeficientes de determinação superiores a 0.9 e erros
abaixo de 0.5 °C, observa-se que o comportamento geral da
série foi respeitado, validando essa abordagem.
Uma das causas do ajuste não tão efetivo do método para
o rio Paranapanema é o seu grande porte, pois como comen-
tado por Colombo (2019), a utilização da média móvel da
temperatura do ar é mais efetiva em rios de menores dimen-
sões, já que possuem uma menor influência do escoamento
subterrâneo, que normalmente é menos afetado pela tempe-
ratura do ar.
Qualidade da Água. A inexistência de séries de parâ-
metros de qualidade da água com boa resolução temporal e
quantidade amostral suficiente é mais uma situação comum
na modelagem de reservatórios, muitas vezes forçando o mo-
delador a utilizar valores médios como artifício de substitui-
ção. Tendo em vista essa dificuldade nas séries de quali-
dade da água, optou-se pela utilização do método proposto
por Ferreira (2019) para contornar esse problema.
O método consiste na geração de diversas séries utilizando
um modelo markoviano, e posteriormente selecionando a que
melhor se ajusta aos dados originais. Essa abordagem apre-
senta duas vantagens, sendo elas a não alteração das propri-
edades estatísticas dos dados originais e a incorporação de
pulsos que melhor descrevem as dinâmicas temporais das sé-
ries. De forma breve, o método gera séries horárias utili-
zando o modelo markoviano, equação 4, com o coeficiente
de autocorrelação de 0.9, (Ferreira, 2019). Posteriormente a
série horária tem sua escala alterada para médias diárias, e os
resultados são comparados com os dados amostrados.
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Figura 7. Métricas dos MMM entre dados do CFSR e
estação 64081000.
Figura 8. Resultados do MMM de 6 dias com os dados
medidos e a estação 640810000.
Figura 9. Série estimada de temperatura da água.
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Part = µ + ρ(Part−1 − µ) + atσ
√
1 − ρ2 (4)
Par: Variável temporal
µ: Média dos dados originais
σ: Variância dos dados originais
ρ: Coeficiente de correlação linear
a: Ruído pseudo-aleatório normalmente distribuído N∼(0,1)
Foram geradas cerca de 2000 séries com o mesmo com-
primento de uma séries horário com dados entre os anos de
1950 e 2019; cada série teve um incremento de 20% no seu
tamanho inicial para fins de aquecimento do modelo, sendo
esse acréscimo posteriormente descartado. As séries foram
geradas tanto utilizando diretamente os dados, quanto apli-
cando uma transformação logarítmica. As métricas adotadas
para selecionar o melhor ajuste foram: Kolmogorov-Smirnov
(KS), Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Médio Quadrático
(MSE) e Raiz do Erro Médio Quadrático (RMSE); sendo elas
aplicadas tanto na série temporal, quanto para os quartis en-
tre 5% até 95%, em intervalos de 5%, das distribuições de
probabilidade empíricas das séries.
Os parâmetros de qualidade da água utilizados foram oxi-
gênio dissolvido (OD), nitrato (NO3), nitrogênio amoniacal
(NH3) e fósforo total (PT), sendo eles obtidos também das
estações 64080000, 64081000 e 64082000 do hidroweb e
PARP 02100 da CETESB-SP. A figura 10 mostra os dados
medidos junto com a série gerada selecionada, enquanto que
a figura 11 apresenta as distribuições de probabilidades das
séries. Retirando OD, todos os demais parâmetros obtiveram
séries sintéticas estatisticamente mais semelhantes a série ob-
servada quando utilizada a transformação logarítmica.
Tempo de Aquecimento
Em modelos computacionais de reservatórios, a solução
das equações matemáticas que nele se encontram, exige a
definição de condições iniciais para todos os parâmetros si-
mulados. Algumas delas, como o nível inicial, podem ser
facilmente obtidas, porém dados qualitativos, como perfis de
temperatura e de concentrações, são comumente mínimos ou
inexistentes em reservatórios. Além disso, perfis medidos em
campo também são necessários para que seja feita a calibra-
ção e validação do modelo; desse modo esse tipo de dado
passa a ser disputado por três etapas de modelagem: condi-
ção inicial, calibração e validação.
O reservatório da UHE Jurumirim é um dos que sofrem
com esse tipo de problema, já que possui apenas alguns perfis
medidos de temperatura e concentração de OD, NO3, PT nos
meses de março, abril e setembro de 2011. Dada essa condi-
ção recorrente em outros reservatórios, estudou-se a utiliza-
ção de uma condição inicial pouco impactante, ou seja: uma
condição inicial que não seja capaz de causar perturbações
significativas no período analisado do modelo.
Figura 10. Série de dados e sintética.
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Figura 11. Comparação entre as distribuições de
probabilidade.
A condição inicial aqui estudada não se baseou direta-
mente na criação de um perfil do parâmetro analisado, mas
sim no tempo que o reservatório leva para não sofrer influên-
cia da condição inicial. Sendo assim, como em muitos casos,
foi utilizado um perfil médio uniforme, porém considerado
um tempo de aquecimento no modelo. Esse tempo de aque-
cimento é definido como: O tempo necessário para que o
sistema não seja mais afetado pela condição inicial em que
se encontrava, ou em outras palavras, o tempo para que o
reservatório "esqueça"como ele era no início da modelagem.
Para a determinação desse tempo estipulou-se um dia fixo
de comparação e n dias iniciais de modelagem, de modo que
foram rodados n modelos com n tempos de aquecimento em
relação ao dia fixo. Com esse dia fixo, foi feita a compara-
ção entre os perfis de cada parâmetro e observada a quanti-
dade de dias necessária para não ocorrer grandes mudanças
no modelo. A figura 12 exemplifica o processo.
Figura 12. Exemplo da determinação do tempo de
aquecimento do GLM.
Os testes de memória foram feitos para o perfil inicial de
temperatura, oxigênio dissolvido, nitrogênio amoniacal, ni-
trato e fósforo total, considerando um perfil uniforme, com
os seguintes valores para os parâmetros: 21 °C, 7 mgO2/l,
0.28 mgN/l, 0.11 mgN/l e 0.06 mgP/l, respectivamente. A
figura 13 apresenta os perfis encontrados para os 5 parâme-
tros, sendo o tempo, em dias, de aquecimento necessário para
cada um deles de: 90, 70, 70, 50 e 90 respectivamente.
Para esse processo foi criada uma rotina em linguagem de
programação python para a execução em série de cada tempo
de aquecimento. Foram testados cerca de 147 períodos, es-
tando eles entre 0 e 730 dias, com intervalos de 5 dias entre
si. A rotina consiste de 4 passos: Alteração do dia e nível
iniciais da modelagem; inicialização do GLM; retirada dos
dados do dia de comparação; repetição dos passos anteriores
3 passos até acabar o período de análise.
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Figura 13. Memória do reservatório em relação aos dados
de temperatura, oxigênio, nitrato e fósforo iniciais.
Modelagem e Calibração
A modelagem final foi feita para o período entre 1990 e
2018, sendo utilizado um tempo de aquecimento de 1 ano
por conveniência de configuração do modelo; sendo esse va-
lor quase 4 vezes maior que o tempo de aquecimento mínimo
estimado. O modelo foi calibrado utilizando perfis de tem-
peratura e qualidade da água medidos em 2011, sendo esses
os únicos dados disponíveis sobre a qualidade da água no
reservatório.
Para o processo de calibração foi criada uma rotina em
python onde um modelo base era executado em série, sendo
que para cada nova execução apenas o valor de uma determi-
nada variável era alterado em relação ao modelo base. Como
forma de avaliação de cada execução do GLM um gráfico
comparando os perfis calculados e medidos era gerado e o
erro médio absoluto (EMA) calculado. A lista a seguir apre-
senta simplificadamente os processos envolvidos.
• Separação de um modelo base
• Identificação das variáveis de calibração
• Criação de uma lista de valores possíveis para as va-
riáveis de calibração
• Iteração entre as variáveis
– Iteração entre os valores possíveis da variável
* Criação de um novo modelo com o novo va-
lor da variável
* Execução do modelo
* Geração do gráfico de comparação
* Adição do Erro Médio Absoluto (EMA) ao
gráfico
• Atualização do modelo base
• Repetição do processo até se observado a convergência
do modelo
Para a identificação dos coeficientes com maior impacto
no sistema, antes da calibração foi executado uma análise de
sensibilidade das variáveis do modelo hidrodinâmico e tér-
mico, sendo que na tabela 3 se encontram as variáveis utili-
zadas com os seus intervalos. O princípio de utilização de
uma modelo base e da alteração de apenas uma variável por
vez foi mantido durante essa análise. O modelo base inicial
utilizou os valores padrões do GLM e a avaliação dos efeitos
gerados foi visual.
A partir da análise de sensibilidade foram definidos os pa-
râmetros de calibração, que estão presentes na tabela 4; nessa
mesma tabela também se encontram as variáveis referentes
ao modelo de qualidade da água AED2.
O processo de calibração foi feito em duas etapas em sé-
rie: Calibração do modelo GLM (processos hidrodinâmicos
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Variável Mín. Máx. ∆
max_layers 200 1000 100
min_layer_thick 0.01 0.5 0.025
max_layer_thick 0.5 2 0.2
Kw 0.1 10 1
strm_hf_angle 50 130 10
strmbd_slope 0.1 2 0.1
strmbd_drag 0.006 0.05 0.005
surface_mixing 0 2 1
coef_mix_conv 0.05 0.5 0.05
coef_wind_stir 0.05 0.5 0.05
coef_mix_shear 0.1 0.5 0.1
coef_mix_turb 0.3 0.7 0.1
coef_mix_KH 0.1 0.5 0.1
deep_mixing 0 2 1
coef_mix_hyp 0.3 0.7 0.1
lw_factor 0.7 1.3 0.1
sw_factor 0.7 1.3 0.1
wind_factor 0.7 1.3 0.1
rh_factor 0.7 1.3 0.1
at_factor 0.7 1.3 0.1
ce 0.001 0.0016 0.0001
ch 0.001 0.0016 0.0001
cd 0.001 0.0016 0.0001
Oz 0.2 0.4 0.1
WatVap 0.7 1.5 0.2
AOD500 0.01 0.045 0.01
AOD380 0.01 0.05 0.01
Albedo 0.05 0.5 0.05
bsn_len 50000 140000 10000
outl_elvs 540 565 5
bsn_len_outl 10000 80000 10000
bsn_wid_outl 100 900 100
Tabela 3
Variáveis utilizadas na análise de sensibilidade e os seus
valores mínimos, máximos e delta utilizado para a criação
de cada lista de valores adotados.
e térmicos) e calibração do modelo AED2 (processos quími-
cos). O algoritmo de calibração foi aplicado 4 vezes seguidas
para cada um dos modelos, sendo que para cada nova execu-
ção o modelo base era atualizado com os melhores resulta-
dos da calibração anterior. As quatro repetições do algoritmo
foram determinadas com base na convergência do modelo.
Finalizado todo essa etapa automatizada do processo de cali-
bração, alguns ajustes foram feitos de forma manual.
As tabelas 5 e 6 apresentam as configurações das variá-
veis utilizadas no modelo final para o GLM e AED2. Ao
total, mais de 5000 cenários foram executados nas etapas de
calibração e análise de sensibilidade.
A figura 14 mostram os resultados obtidos na calibração,
sendo que as linhas pontilhadas representam os dados me-
Modelo Variável Mín. Máx. ∆
GLM
Albedo 0 0.4 0.05
strm_hf_angle 70 110 5
strmbd_slope 0.1 0.9 0.1
strmbd_drag 0.012 0.02 0.002
KW 0.3 0.7 0.05
outl_elvs 530 570 5
lw_factor 0.6 1 0.05
sw_factor 0.6 1 0.05
wind_factor 0.8 1.2 0.05
coef_mix_conv 0 0.4 0.05
coef_mix_turb 0.1 0.9 0.1
coef_mix_hyp 0.1 0.9 0.1
AED2
Fsed_oxy -100 0 10
Ksed_oxy -100 200 10
theta_sed_oxy 0.4 1.8 0.05
Rnitrif 0 0.5 0.1
Knitrif 0 100 10
theta_nitrif 0.4 1.8 0.1
Rdenit 0 0.8 0.1
Kdenit 1 3 0.2
theta_denit 0.4 1.8 0.1
Rdnra 0 0.1 0.01
Kdnra_oxy 0 10 0.5
Fsed_ammv -10 10 0.5
Ksed_amm -50 50 5
Fsed_nit -10 10 1
Ksed_nit -200 200 10
theta_sed_amm 0.4 1.8 0.1
theta_sed_nit 0.4 1.8 0.1
Fsed_frp 0 0.2 0.02
Ksed_frp -100 100 10
theta_sed_frp 0.4 1.8 0.1
Tabela 4
Variáveis utilizadas na calibração em conjunto com os seus
valores mínimos, máximos e delta utilizado para a criação
de cada lista de valores adotados.
didos e as contínuas os dados calculados. como a escala
temporal se perde nessa representação a figura 15 comple-
menta a análise apresentando a distribuição espaço-temporal
dos dados medidos junto com o mapa de calor modelado ao
fundo.
Os perfis calculados apresentaram erros médios de
1.54°C, 0.79mg/l, 0.14mg/l e 0.04mg/l, respectivamente para
temperatura da água, concentração de oxigênio, nitrato e fós-
foro total. Excluindo os resultados para fósforo, os perfis cal-
culados seguiram os mesmos padrões médios apresentados
pelos dados medidos.
As divergências entre os dados amostrais e calculados po-
dem ter ocorrido não só devido a problemas de calibração e
limitações do modelo, mas também com a não consistência
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Figura 14. Perfis modelados vs medidos nos pontos ID 135
e ID 116.
Figura 15. Dados medidos em campo, junto com os
resultados do modelo.
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max_layers 300 sw_factor 0.85
min_layer_vol 0.025 lw_factor 0.85
min_layer_thick 0.1 rh_factor 1
max_layer_thick 1.5 at_factor 1
density_model 1 wind_factor 0.6
non_avg .true. rain_factor 1
wq_lib ’aed2’ ce 0.0013
ode_method 1 ch 0.0013
split_factor 1 cd 0.0013
bioshade_feedback .true. fetch_mode 0
repair_state .true. light_mode 0
surface_mixing 0 Kw 0.5
coef_mix_conv 0.4 AP 928
coef_wind_stir 0.23 Oz 0.273
coef_mix_shear 0.3 WatVap 1.1
coef_mix_turb 0.51 AOD500 0.033
coef_mix_KH 0.3 AOD380 0.038
deep_mixing 1 Albedo 0.05
coef_mix_hyp 0.5 num_inflows 1
diff 0 subm_flag .false.
latitude -23.21083 strm_hf_angle 85
longitude -49.22917 strmbd_slope 0.5
crest_elev 569.5 strmbd_drag 0.016
bsn_len 90982 inflow_factor 1
bsn_wid 433.7 inflow_varnum 7
bsn_vals 11 num_outlet 1
met_sw .true. outflow_factor 1
subdaily .true. outlet_type 1
rain_sw .false. outl_elvs 555
atm_stab 0 bsn_len_outl 90000
cloud_mode 1 bsn_wid_outl 300
rad_mode 5 seepage .false.
albedo_mode 3 disable_evap .true.
Tabela 5
Parâmetros de configuração do modelo GLM.
dos dados de campo. Outra explicação é o fato de que o
modelo está em escala diária e os dados medidos em escala
horária, fazendo com que o modelo amortize picos que as
medições podem vir a carregar. A calibração visou manter
um padrão tanto com os perfis medidos, mas também com
situações vistas em literatura para reservatórios de mesma
profundidade - (de Assis Esteves, 1998) e (Read et al., 2014)
- como o decréscimo da temperatura, oxigênio e nitrato ao
longo do perfil.
Fica a ressalva para a modelagem de fósforo, que foi
muito diferente do que se observou em campo, e não pode
ser explicada somente com as diferenças de escalas tempo-
rais e não consistência de dados. Uma das possíveis causas







oxy_initial 250 theta_denit 1.08
Fsed_oxy -100 Rdnra 0.01
Ksed_oxy 150 Kdnra_oxy 2
theta_sed_oxy 1.08 Fsed_amm 3.5
oxy_min 0 Ksed_amm 25
oxy_max 500 Fsed_nit -20
amm_initial 8 Ksed_nit 100
nit_initial 15 theta_sed_amm 1.08
Rnitrif 0.5 theta_sed_nit 1.08
Knitrif 78.1 frp_initial 2
theta_nitrif 1.08 Fsed_frp 0.2
Rdenit 0.1 Ksed_frp 50
Kdenit 1.8 theta_sed_frp 1.08
Tabela 6
Parâmetros de configuração do modelo AED2.
as séries sintéticas de fósforo total. Uma das estações de
qualidade utilizadas - PARP 02100 - possui valores aproxi-
madamente duas vezes mais altos do que as demais estações.
Isso acarretou em um aumento da média da série histórica,
causando também o aumento nas concentrações de entrada
no reservatório.
Excluindo a modelagem do fósforo total, o modelo ca-
librado conseguiu representar razoavelmente os comporta-
mentos médios do sistema, principalmente quando observa-
dos os gráficos da figura 15, que mostram a grande variação
no espaço e tempo das medições de fósforo total e nitrato.
Terminada a calibração foi feita a modelagem do reserva-
tório para os anos entre 1990 e 2018. A figura 16 apresenta
os resultados da modelagem em forma de mapas de calor
para os parâmetros de temperatura, OD, NO3, NH3 e PT do
reservatório.
A partir da modelagem pode-se observar que o reserva-
tório apresenta períodos bem definidos de estratificação tér-
mica forte e fraca, sendo que os parâmetros de qualidade se-
guem fortemente a distribuição dessa estratificação.
Resultados e Conclusões
Como uma das principais contribuições deste trabalho,
podem-se destacar os métodos para geração de dados de
entrada complementares com grandes intervalos de tempo;
sendo utilizados apenas bancos de dados disponíveis publi-
camente. Foi possível gerar séries de temperatura da água
afluente e qualidade da água de forma simples e satisfató-
ria, já que a primeira obteve correlações consistentes com os
dados observados, enquanto que a segunda mantém as pro-
priedades estatísticas das séries.
Complementando essa geração de dados de entrada, foi
possível desenvolver rotinas de execução em massa do mo-
delo GLM; o que auxiliou na criação de métodos para a defi-
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Figura 16. Mapas de calor resultantes da modelagem.
nição de períodos mínimos de aquecimento do modelo, aná-
lises de sensibilidades para dos parâmetros e também amparo
para a geração de rotinas de auto calibração.
Diretamente sobre o reservatório da UHE Jurumirim, o
modelo apresentou uma periodicidade evidente ao longo de
todo o perfil de temperatura e oxigênio dissolvido. Essa es-
tratificação ocorre durante o período de modelagem, sendo
que entre os meses de novembro e abril a estratificação tér-
mica e de oxigênio, para a média das camadas superfícies e
de fundo, possui um delta aproximado de 5°C e 2.5 mg/l, e
entre os meses de maio e outubro essa estratificação decresce
para aproximadamente 2°C e 1.5 mg/l, respectivamente.
Para profundidade aproximadamente menores que 20 m
a periodicidade sazonal de fósforo total, nitrato e nitrogênio
amoniacal não pode ser percebida, porém nas regiões mais
profundas que 20 m, a periodicidade, que antes só aparecia
nos perfis de temperatura e oxigênio, começa a ser observada
também nesses três parâmetros.
O modelo GLM possui ferramentas poderosas, sendo ex-
tremamente moldável a necessidade do modelador, tanto em
quesitos de modelagem térmica, como de qualidade da água.
Contudo existe a ressalva de que a curva de aprendizagem do
modelo ainda é exponencial, dificultando a entrada de novos
usuários e expansão rápida do modelo. As principais difi-
culdades estão na falta de interface gráfica do modelo, a não
sincronização entre a sua documentação e versão e a quanti-
dade de exemplos é baixa quando comparado com a quanti-
dade de layouts possíveis. Essas dificuldades são esperadas
de modelos colaborativos e de código aberto, sendo que com
o aumento da comunidade e popularização do modelo, esses
problemas logo devem ser resolvidos.
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Reservatórios de forma geral são sistemas fundamentais
para o desenvolvimento da sociedade, já que aumentam a ga-
rantia de um determinado recurso, facilitando a sua gestão
frente às variabilidades naturais. No caso de reservatórios
de água, a capacidade de garantir um determinado abasteci-
mento, ou seja a chance de que eles venham a falhar durante a
sua operação, está relacionada ao percentual da vazão média
de longo termo que eles conseguem regularizar, a variância
de vazões da região e com o volume do reservatório.
Dois dos vários métodos para a determinação da capaci-
dade de regularização e tamanho de um reservatório são os
de Moran (1954) e Gomide (1975). Ambos possuem bases
e simplificações semelhantes, e podem ser resumidos da se-
guinte forma: A chance de um reservatório qualquer falhar
("secar") depende de três fatores - a vazão que ele precisa
regularizar na sua saída, a distribuição de probabilidades das
vazões que entram nele e o volume do reservatório. Como
ambos considerando a vazão afluência como a única variá-
vel probabilística desse equacionamento, pode-se atribuir a
probabilidade de ocorrência de uma determinada vazão de
entrada, como sendo a mesma probabilidade da resposta do
reservatório a essa vazão. Através dessas hipóteses é possível
utilizar n vazões e n cenários de volume, de modo a permitir
uma visão do comportamento geral do sistema. Ao organizar
esses n cenários e as suas probabilidades de forma matricial,
obtém-se uma matriz que pode indicar a probabilidade de
que o reservatório esteja com um volume i e transite para
um volume j, sendo essa a matriz de transição de estados de
volume do reservatório. A figura 1 exemplifica esse processo
de preenchimento de uma matriz de transição.
Mesmo com os seus grandes benefícios, a implementação
de reservatórios de médio e grande porte, provocam mudan-
ças drásticas nas velocidades desse novo sistema, alterando
desse modo o comportamento físico e químico do corpo hí-
drico (de Assis Esteves, 1998), e adicionando mais impor-
tância para a variação espacial dentro deles. Com isso, a
avaliação, monitoramento e previsão da qualidade da água,
após a construção de um reservatório, se torna um processo
difícil, longo e oneroso (Chou et al., 2018).
Como meio de solucionar essas dificuldades, modelos são
usados a fim de representar esses sistemas; sendo eles ba-
seados tanto em equações físicas quanto em ajustes mate-
Figura 1. Esquema didático da análise de Moran (1954) e
Gomide (1975) usando matrizes de transição.
máticos e estatísticos. Atualmente com o avanço da ciência
de dados, muitos dos novos métodos de previsão se baseiam
em técnicas de aprendizado de máquina, (Tung et al., 2020),
tanto de forma exclusiva ,(Chen et al., 2018), (Barzegar et al.,
2018), (Arefinia et al., 2020), (Elkiran et al., 2019) e (Ahmed
et al., 2019), como acoplados a modelos com embasamentos
físicos (Jia et al., 2019). Contudo o grande problema desse
tipo de vertente é a quantidade de dados disponíveis, já que
nesse tipo de aplicação é necessário uma grande quantidade
de informação bem distribuída em classes balanceadas para
a devida calibração e validação do método (Erichson et al.,
2019), sendo que quando utilizados para previsão essa neces-
sidade é ainda maior (Callaham et al., 2019).
Não só em recursos hídricos os dados são poucos, como
também não necessariamente são bem distribuídos de modo a
representar adequadamente os principais processos envolvi-
dos, (Chapin, 2015), (Kozak, 2016) e (Ferreira et al., 2019).
Como exemplo, é comum que métodos de amostragem con-
vencionais de qualidade da água subamostrem eventos ex-
tremos, pois existe um risco de segurança grande envolvido
para uma equipe fazer coletas durante esses eventos. Algu-
mas outras técnicas como a utilização de imagens de satélites
e sensoriamento vem ajudando a diminuir essa limitação de
banco de dados, porém ela ainda é recorrente no tema de
qualidade da água em todo o globo, (Damania et al., 2019).
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Com esse tipo de limitação amostral em mente, o trabalho
em questão tem como objetivo estabelecer um método que
possibilite o entendimento das incertezas de um sistema e
também uma razoável capacidade de previsão do seu com-
portamento, sem que seja necessária uma grande quantidade
de dados sobre o objeto de estudo.
Para isso foi feita uma adaptação dos métodos de Moran
(1954) e Gomide (1975), tornando possível a utilização de
modelos matemáticos complexos para a criação de matrizes
de transição. Através dessa metodologia adaptada foi reali-
zado um estudo de caso da avaliação da qualidade da água do
reservatório da usina hidrelétrica Jurumirim, onde foi possí-
vel criar uma matriz de transição que leve em conta as incer-
tezas e os dinamismo dentro desse sistema, através do uso
de cenários e do modelo General Lake Model (GLM). Desse
modo, estabelecendo um método capaz de ajudar na gestão e
tomada de decisão sobre as condições em que um reservató-
rio pode se encontrar no futuro, levando em consideração as
incertezas dos processos naturais que o afetam.
Materiais e Métodos
Matriz de Transição de Estados
A matriz de transição tem como objetivo descrever uma
cadeia de markov de forma visual e agrupada, onde normal-
mente as colunas da matriz representam os possíveis estados
iniciais, e as linhas os possíveis estados finais de um sistema.
Os métodos analíticos matriciais são populares como ferra-
mentas de modelagem, pois oferecem a capacidade de cons-
truir e analisar, de maneira unificada, uma ampla classe de
modelos estocásticos, (Latouche & Ramaswami, 1999).
Com esse tipo de configuração, a soma de cada coluna da
matriz deve possuir valor igual a 1, pois todas as possibilida-
des do sistema devem constar na matriz, logo não existindo
a possibilidade de transição para além dos estados utiliza-
dos nela. A figura 2 exemplifica como é feita uma matriz
de transição usando o seguinte exemplo: Considerando que
a chance de ocorrer um bloom de algas em um reservatório
em um ano qualquer é de 20%, e que essa ocorrência pode
ser considera como estatisticamente independente ano a ano;
o comportamento do reservatório frente esse fenômeno pode
ser descrito utilizando uma matriz de transição. Como um
bloom de algas é uma situação de alto risco do ponto de vista
de gestão, uma única ocorrência será vista como uma falha
total da gestão. Para isso na matriz considera-se que na ocor-
rência de um bloom a probabilidade do sistema se manter
com o bloom é de 100%.
De modo geral a montagem de uma matriz de transição de
estados, são necessários os seguintes itens:
1. Definir os Estados do Sistema:
É o mais facilmente cumprido, pois basta determinar
um critério conforme a necessidade do entendimento
Figura 2. Exemplo didático das criação e propriedades de
uma matriz de transição.
das variações do sistema, como por exemplo a CO-
NAMA 357/2005, que classifica a qualidade da água
de corpos hídricos no Brasil, ou uma lista de intervalos
da variável a serem estudados. (No exemplo da figura
2 definiu-se dois estados: Normal ou Bloom).
2. Cálculo das Probabilidades de Transição de cada Es-
tado:
Vários métodos podem ser utilizados nessa etapa, con-
tudo quanto maior o número variáveis que regem a
transição de estados, mais complexo se torna a sua
determinação. (No exemplo da figura 2 o equacio-
namento é dado diretamente pelas probabilidades de
ocorrer ou não o bloom de algas).
3. Sistema com Memória Markoviana:
O estado futuro do sistema deve depender apenas do
estado anterior a ele. (No exemplo da figura 2 esse
processo ocorre, pois supõem-se que os eventos são
estatisticamente independentes).
Neste trabalho os estados do sistema são intervalos dis-
cretos das variáveis avaliadas na modelagem da qualidade da
água, enquanto que as probabilidades são obtidas pela análise
estatística das entradas do modelo. As variáveis de entrada
foram consideradas estatisticamente independentes, fazendo
com que a probabilidade de transição seja a multiplicação
das probabilidade de cada variável de entrada do modelo, e
cumprindo o último critério.
Para a determinação das probabilidades foi ajustada uma
distribuição normal de probabilidades para as médias anu-
ais de cada variável de entrada do modelo. As distribuições
foram então discretizadas em intervalos, de modo que a pro-
babilidade de ocorrência de um valor qualquer é considerada
como sendo a probabilidade de ocorrência do intervalo em
que ele se encontra. A figura 3 mostra esse processo de dis-
cretização e atribuição da probabilidade da distribuição nor-
mal nesse intervalo.
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Figura 3. Exemplo da atribuição de probabilidade para a
matriz de transição.
Modelagem de Reservatórios
Moran (1954) na criação de seu método de dimensiona-
mento, utiliza a equação do balanço de massa de água, equa-
ção 1, em conjunto com a distribuição de probabilidades das
variáveis aleatórias, para montar a matriz com as probabi-
lidades de transição de 1 intervalo de tempo. Dado que o
processo é considerado markoviano, a multiplicação dessa
matriz n vezes, fornece as probabilidades de transição para n
intervalos de tempo. Através dessas hipóteses é possível pre-
ver a possibilidade de falha de um reservatório para n anos
futuros.
Vt+1 = Vt + (Qt − Rt)
onde,
Vt = Volume no tempo t
Rt = Vazão regularizada (constante)
Qt = Vazão Afluente ∼ N(µ, σ)
(1)
Esse tipo de abordagem só é possível devido a disponi-
bilidade de uma equação, ou sistema de equações, que se-
jam razoavelmente fáceis de resolver, tornando a sua apli-
cação limitada a sistemas mais simplificados. Por isso essa
estratégia apresenta limitações quando aplicada em modelos
computacionais, já que o algebrismo necessário para o seu
desenvolvimento é muitas vezes impraticável.
Como o uso de modelos computacionais é muitas vezes
necessário para representar o comportamento da qualidade
da água de reservatórios, uma alternativa foi proposta a fim
de contornar essa condição limitante. Para sanar a falta de
equações robustas e simples, capazes de serem analisadas
sem a utilização de métodos numéricos, foi adotado o uso
de cenários considerados representativos de um intervalo de
comportamentos.
Os cenários foram gerados através de uma análise esta-
tística das entradas do modelo, de modo que cada cenário
possui um probabilidade atrelada a ele. Executando esses
cenários dentro do modelo computacional, obtém-se estados
iniciais e finais que estão atrelados à probabilidade de ocor-
rência do cenário. Com isso é possível obter as probabili-
dades de transição de um estado inicial e final, e com uma
quantidade suficiente de cenário, organizar os resultados des-
ses cenários em uma matriz de transição.
Como ferramenta de modelagem adotou-se o General
Lake Model (GLM), sendo ele capaz de representar um re-
servatório de forma verticalmente unidimensional (Hipsey et
al., 2019). Esse modelo foi adotado, pois como mostrado por
Carvalho (2020), o reservatório da UHE Jurumirim possui
uma estratificação térmica e química, tornando interessante
uma análise individualizada das partes estratificadas da co-
luna d’água do sistema.
As informações utilizadas para a sua modelagem foram
as de qualidade da água e morfologia, dados fluviométri-
cos e dados meteorológicos, sendo eles extraídos das seguin-
tes fontes respectivamente: ANA (2019), operador do reser-
vatório (CTG-Brasil) e modelo meteorológico de reanálise
CFSR, (Saha et al., 2010) e (Saha et al., 2011).A figura 4
apresenta o reservatório em si, junto com os pontos geográfi-
cos das séries temporais que serão utilizadas para a sua mo-
delagem.
Figura 4. Posicionamento do reservatório, das estações de
monitoramento e pontos de medição utilizados.
A quantidade de informações de entrada que o modelo
pode absorver é elevada e pode ser vista pelo desenho di-
dático da figura 5, entretanto dado a sua maleabilidade, nem
todos esses dados são essenciais, dependendo apenas do grau
de complexidade requisitado por cada projeto. Dado a flexi-
bilidade do modelo, optou-se por utilizar as considerações
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feitas por Carvalho (2020), de modo que as variáveis que
regem o modelo são apresentadas na tabela 1.
Figura 5. Esquema didático com os parâmetros necessários
para o modelo, fonte (Carvalho, 2020).
A vazão defluente e nível inicial, serão tratadas de modo
a sempre serem modeladas com a sua respectiva vazão aflu-
ente, assim como a temperatura da água afluente com a tem-
peratura do ar. Esse tipo de agrupamento foi adotado para
evitar incoerências durante a criação dos cenários de mode-
lagem, já que as variáveis dentro desses dois grupos são di-
retamente dependentes.
Distribuição de Probabilidades e Independência Estatís-
tica
As variáveis consideradas como aleatórias foram as de va-
zão, temperatura do ar, umidade relativa do ar e velocidade
do vento. Devido a quantidade reduzida de dados, os parâme-
tros de qualidade da água não foram considerados como pro-
babilísticos, sendo usado uma série temporal em escala diá-
ria com aproximadamente 1.5 ano de comprimento, gerada
a partir de um modelo markoviano com as médias diárias
observadas em campo, como descrito por Carvalho (2020).
Tabela 1
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Ao todo foram ajustadas quatro distribuições normais
de probabilidade, uma para cada variável considerada ale-
atória. A avaliação do ajuste da distribuição normal de
probabilidades das variáveis foi feita através dos testes
de Kolmogorov-Smirnov (KS), Anderson-Darling (AD) e
Shapiro-Wilk (SW), com nível de significância de 5%. A
tabela 2 apresenta os p-valores obtidos junto com a aceita-
ção ou não aceitação da normalidade de cada série para os 3
testes, enquanto que a figura 6 contém uma compilação dos
histogramas, com as distribuições de probabilidades ajusta-
das.
Foi também aplicado o teste de χ2 para um nível de signifi-
cância de 5%, com a finalidade de avaliar a independência es-
tatística entre as quatro variáveis; tabela 3. Isso foi feito, pois
comprovado a independência estatística entre elas, a probabi-
lidade de ocorrência de um cenário gerado pela combinação
dessas quatro variáveis, pode ser tomada como sendo o pro-
duto das probabilidades individuais de cada uma delas. Tal
propriedade evita a necessidade de ajuste de uma distribui-
ção de probabilidade conjunta das quatro variáveis, simplifi-
cando o processo.
Todas as variáveis foram aceitas em pelo menos 2 dos 3
testes de normalidade aplicados, logo a hipótese de norma-
lidade foi considerada como aceita para todas elas. As qua-
tro variáveis também foram consideradas independentes, se-
Tabela 2
Aceitação da hipótese de normalidade de cada variável e
p-valor do teste.
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Figura 6. Histogramas e ajustes das distribuições normal,
lognormal e empírica de Kimbal.
gundo o teste de χ2 para um nível de significância de 5%.
A partir desses resultados estatísticos prévios, foram ajus-
tadas distribuições normais individuais para cada uma das va-
riáveis, sendo que essas distribuições serviram de base para
a formulação dos cenários de modelagem e a inferência das
probabilidades de transição utilizadas na criação da matriz de
transição de estados.
Geração dos Modelos
Como não se pode avaliar uma equação explícita para
esse tipo de problema, a modelagem de cenários foi utilizada
como artifício para contornar isso. Os cenários foram cria-
dos a partir das séries observadas, sendo selecionadas séries
que representem um determinado intervalo da distribuição de
probabilidade ajustada de cada parâmetro.
A configuração dos parâmetros do modelo GLM foi a
mesma que a utilizada por (Carvalho, 2020), usando desse
modo um modelo previamente calibrado.
As séries de dados utilizadas foram selecionadas, a par-
tir de intervalos definidos dentro de cada distribuição nor-
mal ajustada. Os intervalos foram feitos do seguinte modo:
Definindo-se um número n de intervalos, n − 1 pontos equi-
distantes no eixo x da distribuição de probabilidades são es-
timados, sendo que esses pontos definem os limites de cada
intervalo. Neste trabalho foi utilizado um n igual a 10, sendo
que como a distribuição normal está contida entre −∞ e ∞,
o primeiro e último pontos traçados foram forçados como
sendo os pontos onde a distribuição acumulada de probabili-
dades é igual a 1% e 99%. Para o n definido 10 séries foram
escolhidas para cada um dos 4 parâmetros, gerando 10000
modelos, resultantes da combinação entre as séries. As séries
temporais foram utilizadas em escala diária com aproxima-
damente 1.5 anos de comprimento, de modo a contemplar os
meses de aquecimento e o 1 ano e 1 mês de modelagem entre
janeiros consecutivos.
Além disso, como hipótese simplificadora, cada intervalo
foi associado a uma série de dados observados, sendo essa
série considerada representativa de todo ele. Para a escolha
dessa série, foram selecionadas as que possuem a sua média
anual mais próxima do centro de cada intervalo. Neste pro-
cesso não necessariamente todos os intervalos podem vir a
possuir dados observados, sendo que caso um intervalo não
possuir nenhuma série medida, a série mais próxima do cen-
tro do intervalo é escolhida e também ajustada por um fator
de correção, a fim de criar uma série que se encontre nesse
intervalo. O fator de correção é originado pela divisão do
centro do intervalo pela média da série escolhida, desse modo
a média da nova série é obrigatoriamente o valor central do
intervalo.
A figura 7 apresenta os 10 intervalos definidos para cada
distribuição normal e a posição da média das séries selecio-
nadas, sendo também informado se foi ou não aplicado um
fator de ponderação na série, para o caso de não existência
de dados amostrais dentro do respectivo intervalo.
Compilação
Para o arranjo final dos dados e montagem da matriz, foi
feita a compilação dos resultados dos modelos, junto com as
análises estatísticas das séries que geraram cada um deles.
Cada modelo possui um valor inicial e final da variável
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Figura 7. Normal ajustada com os 10 intervalos para a
criação dos cenários e a média da série selecionada como
representativa do intervalo.
analisada, desse modo já existindo a sua posição dentro da
grade da matriz de transição. Com a finalidade de amortecer
possíveis extremos e tornar a matriz mais utilizável, do ponto
de vista da gestão de reservatórios, o estado inicial e final de
cada variável foi considerado como sendo a média do mês
de janeiro inicial e final de cada cenário. Deste modo um
único outlier não é capaz de distorcer o posicionamento de
um cenário dentro da matriz, além de prover uma resolução
temporal mais interessante para a gestão do sistema.
A probabilidade de cada cenário foi obtida através do pro-
duto das probabilidades das séries das variáveis que o cenário
em questão. Lembrando que cada uma das séries representa
um intervalo de probabilidades dentro da distribuição normal
de probabilidades de vazões, temperatura do ar, velocidade
do vento e umidade relativa do ar.
Com as informações de estado inicial, final e probabili-
dade é possível montar a matriz de transição, pois os estados
representam as coordenadas dentro da matriz, enquanto que
a probabilidade faz o preenchimento das células da matriz.
Caso dois ou mais modelos apresentem as mesmas coordena-
das dentro da matriz (estado inicial e final), a probabilidade
de ocorrência daquela coordenada é tida como a soma das
probabilidades desses modelos.
Como o reservatório da UHE Jurumirim apresenta estra-
tificação térmica e química, a análise dos resultados do re-
servatório foram divididas em 3 partes, terço superior, médio




A partir das informações de estado inicial, final e probabi-
lidade de cada cenário, foi feita a organização desses dados
de forma matricial com intervalos discretos. As colunas da
matriz apresentam os possíveis estados iniciais e as linhas
os possíveis estados finais do reservatório, desse modo per-
mitindo o posicionamentos das probabilidades de transição
dentro da matriz.
A figura 8 apresenta o resultado desse processo para a
temperatura da água do reservatório. Como exemplo de in-
terpretação: A probabilidade de que o reservatório esteja
com uma temperatura dentro do intervalo (27°C, 28°C] e de-
pois entre (28°C, 29°C] em dois janeiros consecutivos é de
12%.
A matriz da figura 8 não é propriamente uma matriz de
transição, sendo necessária a realização de um processo de
marginalização de cada uma das colunas para que ela se
transforme nesse tipo de matriz. O processo de marginali-
zação consistiu na normalização de cada probabilidade pela
soma da coluna em que ela se encontra. A figura 9 apre-
senta o resultado desse processo de marginalização, sendo
que nesse caso a sua interpretação deve ser feita do seguinte
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modo: Dado que a temperatura inicial do sistema se encontra
dentro do intervalo (27°C, 28°C], a probabilidade de que ela
transite para o intervalo (28°C, 29°C] é de 28%.
Como a apresentação de todas as matrizes de transição
geradas se tornaria repetitivo devido ao grande número de
parâmetros e a divisão do reservatório em três seções, alguns
casos foram selecionados como mais interessantes para aná-
lise.
Na figura 10 se encontram as matrizes de transição para
oxigênio dissolvido, sendo apresentado as divisões em ter-
ços - superfície, meio e fundo - dado que esse parâmetro
é bastante estratificado no reservatório. A opção por esse
parâmetro se deu, pois apresenta estratificação semelhante a
estratificação térmica, representando então o comportamento
geral de ambos parâmetros na matriz.
Como esperado, nota-se nas matrizes o decaimento da
taxa de oxigênio dissolvido ao longo da coluna d’água. Nas
camadas de superfície e meio a estabilidade do sistema é
Figura 8. Matriz de probabilidades - Temperatura média do
perfil.
Figura 9. Matriz de transição - Temperatura média do
perfil.
Figura 10. Matrizes de transição (perfil vertical dividido em
3 terços de mesma altura)- Oxigênio Dissolvido.
maior que a do fundo, pois apresenta uma menor capacidade
de transitar entre intervalos maiores que 1 estado, sendo que
a superfície tem uma tendência maior a estar com concentra-
ções entre 7.5 e 8 mg/l, enquanto o meio entre 7 e 7.5 mg/l.
Os resultados para nitrato, nitrogênio amoniacal e fósforo
total se encontram nas figuras 11, 12 e 13, sendo apresenta-
das as matrizes de transição para as médias dos perfis e terço
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inferior do reservatório. Optou-se por mostrar esses resulta-
dos, pois esses parâmetros apresentam perfis médios relati-
vamente estáveis, apresentando maiores variações apenas no
fundo do reservatório, devido às interações com o sedimento.
Figura 11. Matrizes de transição do perfil todo e do terço
inferior do perfil - Nitrato.
Todos os 3 parâmetros apresentam uma variabilidade
muito mais acentuada na região mais profunda do sistema,
sendo que em comparação com a média do perfil, o número
de estados possíveis dobra de 2 para 4.
Matriz Censurada
As matrizes até aqui apresentadas fornecem a informação
global do sistema, porém outra vantagem dessa abordagem
é o ganho de assertividade que suposições a priori podem
fornecer ao seu entendimento. Como exemplo, foram anali-
sados apenas os cenários onde a vazão média anual foi maior
que 250 m3/s e umidade relativa superior a 80%. Com es-
ses dois critérios pode-se entender melhor os possíveis com-
portamentos do sistema durante um período mais específico.
Deste modo foram separados apenas os cenários que aten-
dem essas duas condições, totalizando 2000 cenários.
A figura 14 apresenta a comparação entre as matrizes de
transição completa e censurada de oxigênio dissolvido para
a média do perfil de janeiro.
Figura 12. Matrizes de transição do perfil todo e do terço
inferior do perfil - Nitrogênio Amoniacal.
Nota-se que tendo um conhecimento a priori do compor-
tamento futuro do sistema, as possibilidades a serem consi-
deradas são estreitadas. Usando como exemplo a figura 14,
observa-se que para os dois critérios adotados, já não é mais
preciso levar em consideração eventos onde o oxigênio dis-
solvido do sistema possa se tornar inferior a 6.5 mg/l. Esse
tipo de análise é útil para processos de tomada de decisões e
ações, já que permite uma análise mais precisa das incertezas
do sistema.
Validação Simplificada
Uma das desvantagens do método apresentado até agora é
a dificuldade que se tem de validar os resultados obtidos, já
que um dos propósitos dele é o de sanar a falta de informação
de uma variável que é capaz de ser modelada matematica-
mente.
Como não existem dados medidos de janeiros consecuti-
vos da qualidade da água do reservatório da UHE Jurumi-
rim, optou-se por utilizar os valores modelados por Carva-
lho (2020) com intervalo diário entre 01/1990 e 01/2019, ob-
tendo assim 29 pares de dados que indicam as transições que
ocorreram no reservatório. Desse modo é possível ao menos
identificar se as simplificações adotadas dentro do modelo,
como o tempo de aquecimento e a utilização de séries que
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Figura 13. Matriz de transição do perfil todo e do terço
inferior do perfil - Fósforo Total.
representam um determinado intervalo podem ser aceitas.
Para essa validação simplificada do modelo foi plotado
junto com a matriz de probabilidades de cada parâmetro, os
pares de dados de dois janeiros consecutivos do modelo de
01/1990 até 01/2019. Desse modo, caso as transições obser-
vadas no modelo contínuo sejam semelhantes aos da matriz
de probabilidade, o modelo pode ser considerado como sufi-
cientemente representativo.
A figura 15 apresenta esses gráficos, sendo que apenas
para a matriz de fósforo total pode-se observar um leve des-
locamento dos pares de pontos do modelados, aproximada-
mente 0.05 mg/l de deslocamento. Isso pode ter ocorrido
devido a um tempo de aquecimento insuficiente do modelo,
já que o fósforo total foi o parâmetro que mais demorou para
convergir durante os testes de aquecimento do método. Con-
tudo os resultados gerais ainda se mostram satisfatórios.
Matriz Multiplicada
Outra capacidade desse tipo de abordagem é o artifício
onde, dado que o sistema não possui autocorrelação de ne-
nhum grau na escala temporal, é possível elevar a matriz de
transição por um número qualquer n, de modo que o inter-
valo de tempo da transição é igual a n. Por exemplo, todas as
matrizes mostradas são limitadas ao intervalo de tempo de 1
Figura 14. Matriz de transição completa (acima) e
censurada (abaixo) - Oxigênio Dissolvido média no perfil.
ano, ou seja, n é igual a 1. Essa propriedade multiplicativa
aumenta mais a sua capacidade de auxiliar no entendimento
do sistema, já que também pode ser utilizada para o seu com-
preendimento ao longo de diversos anos. Vale lembrar que
para sistemas não caóticos como esse, a partir de um certo
valor de n a matriz se estabiliza, ou seja as suas probabilida-
des são as mesmas para qualquer valor de n maior ou igual
ao de estabilização.
Para a matriz de transição possuir essa propriedade é ne-
cessário a verificação da não autocorrelação entre anos con-
secutivos, pois desse modo os anos podem ser considerados
independentes e também as suas probabilidades de ocorrên-
cia.
Para cumprir esse critério foi plotada a função de autocor-
relação (FAC) para os 5 parâmetros, sendo elas apresentadas
na figura 16. Através dos 5 gráficos é possível identificar
que a hipótese de não autocorrelação pode ser aceita para
todos os parâmetros; possibilitando a utilização do processo
multiplicativo nas matrizes.
A figura 17 mostra esse processo para a matriz de transi-
ção da média do perfil de temperaturas. O tempo de conver-
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Figura 15. Matrizes de probabilidade junto com os pares de
janeiros consecutivos modelados.
Figura 16. Funções de autocorrelação dos parâmetros de
qualidade.
gência do processo multiplicativo das matrizes foi aproxima-
damente o mesmo para todos os parâmetros, variando entre
7 e 9 multiplicações.
Esse procedimento também pode ser estendido para as
matrizes censuradas, porém com ressalvas, dado que uma di-
minuição no número de cenário pode gerar matrizes de tran-
sição com descontinuidades, fazendo com que a sua multipli-
cação convirja para zero. Na figura 18 pode-se observar um
exemplo desse fenômeno, onde na matriz de transição, existe
uma descontinuidade na coluna de intervalo (25°C, 26°C] e
linha de intervalo (27°C, 28°C]; por essa descontinuidade,
quando elevada a n, a matriz tende a convergir para zero, não
obtendo assim um resultado fidedigno com a realidade.
Exemplo de Aplicação
Como exemplo da aplicação da matriz de transição foi cri-
ado um cenário hipotético. Para isso foi utilizado novamente
o modelo GLM aplicado por Carvalho (2020), para o período
de 01/1990 a 01/2019, sendo feita a consideração de que os
dados desse modelos são os observados em campo. A ideia
do exemplo é se colocar no lugar do gestor do reservatório no
início do ano de 1990, porém com a matriz de transição em
mãos como ferramenta de gestão. O objetivo é utilizar a ma-
triz como auxiliar no entendimento de como o reservatório
pode se encontrar no próximo ano. Para isso foram utiliza-
dos os parâmetros de oxigênio dissolvido e temperatura no
exemplo.
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Figura 17. Matriz de transição iterada para n igual 2, 4, 6 e
8 anos - Temperatura média do perfil.
Figura 18. Matriz de transição iterada e censurada para n
igual a 1, 5, 10 e 50 anos - Temperatura média do perfil.
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A figura 19 contém um exemplo do meio de utilização
proposto, onde para cada nova amostra, a matriz é consul-
tada e as probabilidades dos próximos estados são inseridos
dentro da série temporal. Para isso a matriz é consultada
em cada novo janeiro (estado inicial), e a coluna da matriz
referente ao intervalo que esse novo janeiro se encontra, é
inserida dentro da série temporal, logo na frente do dado.
Assim facilitando a análise contínua das chances do sistema
transitar para cada estado futuro.
Figura 19. Exemplo de interpretação da matriz de transição
em conjunto com uma série temporal de dados.
Foram montados quatro gráficos seguindo esse modelo,
dois deles considerando a matriz de transição geral de tem-
peratura e oxigênio, já apresentada nas figuras 9 e 10, res-
pectivamente. Os resultados dessa análise se encontram na
figura 20.
Pelo exemplo de aplicação é possível observar que a ma-
triz consegue fornecer uma informação razoável do compor-
tamento futuro do reservatório, sendo que na maior parte dos
passos temporais o intervalo de maior probabilidade de ocor-
rência também foi o ocorrido. Notou-se que em períodos
onde a probabilidade é mais igualmente distribuída entre os
intervalos, a frequência em que o intervalo de maior proba-
bilidade é o mesmo do ocorrido diminui.
Os outros dois gráficos foram feitos com o mesmo princí-
pio, porém foi utilizada a matriz censurada e individualizada
para cada nova amostra na série temporal. A censura foi feita
do seguinte modo:
• Separação das médias dos parâmetros de entrada do
modelo do ano anterior.
• Identificação do intervalo em que cada um dos quatro
parâmetros de entrada se encontram.
Figura 20. Série temporal com a matriz de transição
acoplada - média do perfil
• Identificação do próximo intervalo abaixo e acima dos
encontrados.
• Seleção de todos os cenários que dentro desse novo
intervalo triplo.
• Geração da matriz com os cenários selecionados.
• Repetição do processo até a penúltima amostra.
A ideia por trás disso é melhorar o entendimento do sis-
tema, usando como hipótese que os próximos eventos não
serão muito diferentes dos que ocorreram no ano anterior.
Desse modo usa-se a informação de 1989 para tentar melhor
entender o processo de transição entre 1990 e 1991, e assim
por diante até 2019. Os resultados completos desta aborda-
gem se encontram na figura 21.
Os exemplos aplicados à matriz censurada obtiveram re-
sultados semelhantes aos com a matriz não censurada. Esses
resultados foram o contrário do que se esperava da matriz
censurada, já que dados mais específicos tendem a melho-
rar os resultados obtidos. Isso pode ter ocorrido devido ao
critério aplicado para fazer a censura da matriz, que pode
não ter sido suficientemente bem definido para melhorar os
resultados.
Como o processo de seleção de cenários para melhorar o
processo de previsão não é o tema principal do trabalho, e
sim um complemento de como a matriz de transição pode
ser aplicada e moldada, mais detalhes sobre ele não serão
discutidos. Contudo fica a oportunidade para trabalhos futu-
ros que podem vir a explorar o melhor tipo de censura a ser
aplicada para obter um previsões mais precisas.
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Figura 21. Série temporal com a matriz de transição
censurada acoplada - média do perfil
Conclusões
O método aqui apresentado é uma alternativa viável para
representações matemáticas complexas de um determinado
fenômeno, aumentando as possibilidades da utilização de
matrizes de transição em diversos sistemas. Contudo ele pos-
sui limitações, como a necessidade de criação e execução de
uma grande quantidade de cenários. A quantidade de cená-
rios deve ser suficiente e bem balanceada, para que o método
seja capaz de representar os possíveis comportamentos do
sistema.
As probabilidades apresentadas nas matrizes podem pa-
recer pouco precisas, contudo isso ocorre em grande quan-
tidade, pois esse método tende a apresentar de forma mais
explícita as incertezas inerentes aos processos naturais.
Como ressalva, vale lembrar que o método usa eventos
já ocorridos para estimar o comportamento de um sistema;
logo a sua utilização como ferramenta de previsão e gestão
só é válida para sistemas estacionários. Caso contrário, a
metodologia deve ser adaptada para corrigir e considerar os
efeitos de não estacionariedades.
Mesmo com as suas limitações esse tipo de abordagem é
vantajosa fornece uma ferramenta interessante para a opera-
ção e previsão de reservatórios, pois a matriz é de simples
e intuitiva interpretação, que carrega uma grande quantidade
de informação sobre um sistema e seus riscos.
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O objetivo principal de desenvolver uma metodologia para a criação de uma
matriz de transição da qualidade da água em reservatórios foi alcançado de maneira
satisfatória, dado que os resultados apresentados para o estudo de caso se foram
coerentes com a realidade do sistema. O modelo de qualidade, como discutido no
primeiro artigo, não obteve um ajuste excelente com as medições para o reservatório da
UHE Jurumirim, porém a falta de dados medidos em campo torna difícil a interpretação
dos causadores das diferenças entre o modelo e o que foi observado em campo.
Mesmo com as ressalvas e simplificações adotadas, o método é capaz de ajudar
no entendimento do elevado número de incertezas dos fenômenos que regem um
determinado sistema.
As principais contribuições apresentadas neste trabalho são:
• Desenvolvimento de um método para a determinação do tempo de aquecimento
do GLM. Sendo que para o reservatório de Jurumirim, perfis constantes necessi-
tam de tempo de aquecimento superior a 90 dias.
• Geração e aplicação de séries de sintéticas em reservatórios, criadas através
de regressão linear (temperatura da água) e por modelos autoregressivos de
primeira ordem (parâmetros de qualidade da água) para rios.
• Desenvolvimento de rotinas em linguagem python para a execução em massa do
modelo GLM, sendo elas utilizadas para análises de sensibilidade, calibração e
tempo de aquecimento do modelo.
• Criação de um método maleável e capaz de auxiliar na compreensão das incerte-
zas e probabilidades de ocorrência de um determinado fenômeno - utilizando a
combinação entre modelos computacionais, séries históricas e análise probabilís-
tica.
• Análise integrada das incertezas dentro da previsão de qualidade da água.
• Proposta de validação da matriz de transição, utilizando resultados modelados,
dado a falta de observações de campo.
• Utilização e visualização de uma matriz de transição dentro de uma série temporal,
com a finalidade de auxiliar em processos preditivos. Método esse que auxilia
não na previsão em si, mas também na análise das incertezas e limitações que a
natureza dos processos dentro do sistema impõem nos reservatórios.
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• Remodelagem considerando interações do fitoplâncton e zooplâncton nos pro-
cessos químicos do reservatório.
• Comparação de resultados utilizando modelos para reservatórios mais simplifica-
dos, tanto em escala temporal quanto espacial.
• Criação de uma matriz de transição utilizando um sistema de equações capazes
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